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RESUMEN

La estimacion de valores edéficos mediante el empleo de técnicas de modelizacion espa-
cial, basada en procesos y variables ambientales, puede ser una solucién vélida para solven-
tar la escasez de datos relativos a la informacion de las propiedades del suelo en estudios
aplicados a grandes dreas de trabajo. Para este trabajo se han empleado valores del potencial
de succién a niveles de Capacidad de Campo (pF 2,5) y Punto de Marchitez (pF 4,2) obte-
nidos a partir de datos de 307 perfiles (Proyecto LUCDEME) distribuidos en la Regién de
Murcia (méds de 10000 km?), con el fin de proporcionar una estimacién del contenido de
humedad del suelo a los niveles de pF mencionados mediante 21 variables ambientales
utilizadas como predictores. Los resultados aportados muestran claras diferencias en las
variables que componen cada uno de los modelos, lo que sugiere que los procesos que deter-
minan los valores de pF 2,5y pF 4,2 en el suelo pueden ser distintos. Entre las variables mas
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influyentes destacan las asociadas al relieve (i.e. modelo digital de elevaciones, curvaturas),
la acumulacién de flujo vinculada a las redes de drenaje, y los valores obtenidos mediante
técnicas de teledeteccion, como el NDVI.

Palabras clave: propiedades del suelo, potencial hidrico, modelizacién, SIG, variables
ambientales, teledeteccion.

ABSTRACT

Estimating soil values by using spatial modeling techniques based on processes and
environmental variables can resolve the scarcity of data concerning from soil properties
in studies applied to large areas. In this paper we have used values of soil water potential,
on levels for Field Capacity (pF 2.5) and Wilting Point (pF' 4.2), obtained from 307 profiles
(LUCDEME Project) distributed in the region de Murcia (over 10000 km?), for the purpose of
provide an estimate of the moisture content of soil pF mentioned levels by 21 environmental
variables used as predictors. The supplied results show distinct differences in the variables that
compose each of the models, which suggest that the processes that determine the values of
pF 2.5and pF 4.2 in soil can be different. Among the most influential variables include those
associated with topography (digital elevation model, curvatures), flow accumulation linked to
drainage networks, and values obtained by remote sensing techniques, such as NDVI.

Keywords: soil properties, water potential, modeling, GIS, environmental variables,
remote sensing.

I. INTRODUCCION

El contenido de la humedad del suelo es un factor esencial en la dindmica de los flujos
hidricos de las regiones semidridas (Dunkerley, 2002). Por lo general, se produce una dis-
minucién de la capacidad de infiltracién de los suelos a medida que la humedad se incre-
menta (Manfreda et al., 2010), situacién que se agrava en episodios tormentosos, cuando
los voliimenes de precipitacion en superficie superan la capacidad de infiltracién del suelo
llegando al estado de saturacidn, proceso que se conoce como ‘Infiltration excess overland
flow’ (Herwitz, 1986; Garcia-Estringana et al., 2010). Escorrentia y humedad del suelo se
presentan como elementos dependientes en los procesos hidroldgicos, siendo ésta dltima un
factor de considerable influencia en la economia hidrica de las plantas (Bucci et al., 2009),
entendida como el balance de flujos entre suelo, planta y atmosfera. La vegetacién natural,
y en menor medida los cultivos (Loussert, 1992; Agusti, 2003), dependen del balance entre
el agua que la planta absorbe del suelo y la que pierde por transpiracion. Un exceso de
transpiracion respecto a la absorcidn genera un balance hidrico negativo con consecuencias
negativas para el crecimiento y la produccién en los cultivos. Por lo tanto, resulta interesante
conocer como puede influir la dindmica del agua subsuperficial en la vegetacion mediante el
estudio de las propiedades hidricas del suelo.

Conocer las relaciones existentes entre potencial matricial (1) y el contenido de agua
en el suelo (0) resulta especialmente util para describir las propiedades hidrodindmicas del
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suelo. El contenido hidrico se halla normalmente regulado por la capacidad de cada suelo
para la retencién de agua a una determinada presion negativa, de modo que la disponibilidad
del agua vendrd determinada por la relacién de estos procesos, junto a la humedad prece-
dente en los sistemas hidrolégicos en estudio (Malik et al., 1987). La curva caracteristica de
retencién de humedad expresa la relacién entre el contenido de agua (0; m*> m3) y el poten-
cial matricial del suelo (1, Pa). Esta correspondencia proporciona informacién sobre carac-
teristicas importantes como la capacidad maxima de almacenamiento de agua en el suelo, la
capacidad de campo y el punto de marchitamiento. Tales procesos actian de manera asimé-
trica por el efecto de histéresis en el estado de capilaridad del agua en el suelo, lo cual origina
un comportamiento diferencial entre las fases de absorcion de y de desorcién producidas en
los poros (Richards, 1931), y con ello distintos comportamientos de tensién y deformacién
dependiendo del grado de saturacién en que se encuentra el suelo (Wheeler et al., 2003). La
curva de retencién de humedad del suelo se ha parametrizado de diversos modos, siendo la
formulacién de Van Genuchten (1980) la més popular.

La medicion de estas propiedades hidricas, tanto en campo como en laboratorio, es com-
pleja en tiempo y recursos, ademds de demandar un gran nimero de muestras debido a la
variabilidad espacial del suelo (Klute, 1986). Y a pesar que numerosos estudios reconocen
la utilidad de los modelos de regresion predictivos para obtener funciones hidrdulicas del
suelo a partir de propiedades de éste en grandes extensiones (Wosten y Van Genuchten, 1988;
Schuh y Cline, 1990; Twarakavi et al., 2010), son, en cambio, escasos los trabajos referidos
al andlisis y aplicacién de técnicas que, basadas en el uso de modelos estadisticos, tratan de
estimar las propiedades hidrdulicas del suelo a escala regional mediante variables ambienta-
les. Los procesos de célculo, desarrollados en estos ultimos, permiten obtener resultados con
una distribucion espacial acorde a las caracteristicas ambientales del entorno analizado, al
mismo nivel que otras técnicas de estimacion directa generadas a través de métodos de inter-
polacién como cokriging (McBratney et al., 1981), o procesamientos de regresion ponderada
geograficamente (GWR) (Wang et al., 2013). Es conocido que las propiedades hidrdulicas en
el suelo tienen una alta variabilidad espacial, y estdn condicionadas por la combinacion de
numerosos factores ambientales (Poggio et al., 2010; Bandaraet al., 2013).

Estas técnicas que estdn basadas fundamentalmente en la dependencia espacial de las
variables de estudio, estd seflalada para dreas no muy grandes y con muestreos bastante
intensivos y regulares (Chen et al. 2000; Fox and Sabbagh 2002). En una estimacion de
caracter regional (entendida como un drea extensa de miles de kilémetros cuadrados), con
muestras ampliamente dispersas, la informacién proporcionada por la posible autocorre-
lacién espacial entre muestras puede ser muy reducida (Burrough et al., 1997; Westernet
al., 2004).Como la densidad de medidas no es habitualmente muy alta a escala regional,
se requiere el uso de otros métodos para predecir los valores de las variables del suelo de
manera sencilla y asequible (LieB et al., 2012). Una alternativa particularmente efectiva es
la modelizacién de la relacidn entre la variable de interés en el suelo y las variables ambien-
tales de las que se dispone de informacidn espacialmente distribuida (Gessler et al., 1995;
Brus y De Gruijter, 1997; McKenzie y Ryan, 1999; Thompson et al., 2001; McBratney et al.,
2003). La importancia de dicha relacion en el proceso de elaboracion de la cartografia digital
de suelos ha sido ya resefiada por diversos autores mediante el uso de métodos estadisticos
aplicados a la prediccion espacial de las propiedades del suelo (Minasny et al., 2008; Dobos
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and Hengl, 2009; Bou Kheir et al., 2010; Greve et al., 2012). El resultado son productos
cartograficos con informacién continua obtenidos mediante modelos estadisticos de las pro-
piedades del suelo en funcién de las variables ambientales que influyen en su formacién y
distribucién espacial.

Desde otra perspectiva, la teledeteccion va a permitir una vision general de grandes
superficies, proporcionando volimenes masivos de datos cuantitativos georreferenciados,
y valores espectrales que presentan buenas correlaciones con las coberturas de los usos
del suelo, ademds de poseer una capacidad de actualizacion temporal muy dindmica(Ben-
Dor, 2002). La evaluacién, caracterizacion y determinacién de las propiedades del suelo,
mediante la utilizacién de datos procedentes de sensores remotos ha sido extensamente apli-
cada durante los ultimos afios (Scull et al., 2002; Rawls et al., 2004; Uno et al., 2005; Vrie-
ling, 2006; Lagacherie et al., 2012; Poggio et al., 2013). La capacidad de la espectrometria
en condiciones de laboratorio estd demostrada para laprediccion de importantes propiedades
del suelo (Schulten y Schnitzer, 1997; Viscarra Rossel et al., 2006; Ben-Dor et al., 2009). Sin
embargo, su aplicacion directa a la superficie terrestre no estd exenta de ciertas dificultades y
limitaciones, lo que hace aconsejable, en este caso, enfocar su uso a la obtencién de indices
especificos relacionados con las variables ambientales

Los resultados de los trabajos mencionados han servido para plantear aqui procesos de
modelizacion, mediante andlisis de regresion con una serie de variables ambientales, necesa-
rios para el cdlculo de los valores de capacidad de campo y del punto de marchitamiento de
la curva de retencién de humedad del suelo.

Il. AREA DE ESTUDIO Y CONDICIONES AMBIENTALES

Como drea de estudio se ha elegido la Regién de Murcia (11313 km?, INE, 2013), encua-
drada dentro de la cuenca del Rio Segura (18208 km?, CHS, 2013) en el Sureste de Espaiia
(Fig. 1). En conjunto, se trata de una superficie bastante accidentada por la presencia de
numerosas sierras, pertenecientes a las Cordilleras Béticas, que se alinean en direccién ENE-
WSW con altitudes a menudo superiores a los 1.000 m. Entre ellas se intercalan una serie de
valles, cubetas, llanuras y altiplanos, que en conjunto configuran una topografia contrastada
y un territorio singular de gran variedad paisajistica. La zona de estudio participa en su
mayor parte de las caracteristicas de un clima mediterrdneo semidrido (Capel-Molina, 2000):
precipitacion media de la cuenca en torno a 375 mm/afio, con valores medios anuales de 472
mm en cabecera y de 317 mm en zonas préximas a la desembocadura, gran irregularidad
pluviométrica estacional e interanual, sequias prolongadas y lluvias a menudo torrenciales.

Toda esta region recibe una fuerte insolacién anual, con un promedio de 2800 horas de
sol al afio, un méximo en julio (340 h) y un minimo en diciembre (160 h), segtin datos del
observatorio de Alcantarilla, préximo a la ciudad de Murcia (Alonso Sarria, 2007). Por el
cardcter accidentado del relieve regional, las variaciones locales en la radiacion recibida son
notables. Sélo en las tierras mds llanas (llanura litoral, depresiones pre-litorales y altiplani-
cies) los contrastes disminuyen y la homogeneidad es mayor. Estimaciones basadas en mode-
los tedricos de terreno han dado valores medios de 5.023 kWh/m?/afio, valores que superan
los 5.500 e incluso los 6.000 en solana y descienden en la umbria, especialmente en las zonas
de mayor altitud (Conesa Garcia y Alonso Sarria, 2006).
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Figura 1
AREA DE ESTUDIO, CUENCA DEL RIO SEGURA, EN EL SE DE LA PENINSULA IBERICA.
EN CONTORNO, LIMITE DE LA REGION DE MURCIA

La desertificacién y la pérdida de suelo por erosion se presentan como unas de las causas
mds importantes de la degradacién del suelo en este territorio, ya que implica una pérdida de
sus principales componentes fisicos, quimicos y bioldgicos (Boix-Fayos et al., 2005). Segtin
datos del Inventario Nacional de Erosién de Suelos, elaborado por el Ministerio de Medio
Ambiente (MMA, 2002-2012), la erosiéon media del suelo en la Cuenca del rio Segura se
sitda en torno a la media espaifiola, 24,53 ton/ha'afio™!, equivalentes a un rebajamiento de casi
2 mm al afio. En esta cuenca existe una gran diversidad de suelos originados por la accién de
diferentes procesos asociados a la influencia de multiples factores ambientales. Entre ellos
destacan las condiciones climdticas, la litologia y el relieve, que condicionan en gran medida
la erosién y los procesos edaficos (Alvarez Rogel et al., 2001).

lll. MATERIAL Y METODOS
lil.1. Datos analiticos del Proyecto LUCDEME

Toda la informacién empirica sobre el potencial de succién (pF) en el suelo ha sido obte-
nida a partir de datos del Proyecto de Lucha contra la Desertificaciéon en el Mediterraneo
(LUCDEME) (ICONA, 1986), elaborado a comienzos de los afios ochenta y primeros de los
noventa. La informacion utilizada en esta parte del trabajo se centra en los datos completos
de una seleccion de perfiles edaficos, muestreados en el campo y analizados en el laborato-
rio. Las diferentes unidades taxondmicas del sistema FAO-UNESCO (1974), extraidas del
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proyecto LUCDEME para la zona de estudio, estdn caracterizadas por 307 perfiles, mues-
treados ad-hoc, distribuidos por el territorio en los lugares donde mejor representadas se
hallan dichas unidades. La informacién de los perfiles aparece clasificada por profundidades
de los diferentes horizontes observados en campo, en funcién de sus propiedades fisico-
quimicas anotadas en 1880 registros.

El empleo de variables ambientales para la estimacién de los valores de contenido de
humedad a escala regional aconseja filtrar estos muestreos a los niveles superiores del perfil
para una mejor conexion con la descripcion de la informacion ambiental. De las determina-
ciones analiticas de los perfiles se han suprimido los horizontes organicos (parte externa del
suelo) y los horizontes mas profundos (Fig. 2).

Figura 2
DISTRIBUCION ESPACIAL DE LOS MUESTREOS DE CAMPO DEL PROYECTO LUCDEME PARA LAS
DETERMINACIONES ANALITICAS DE LOS PERFILES

ll.2. Variables ambientales empleadas en la modelizacion

En sentido estricto no se pueden denominar variables ambientales de obtencion directa
a todas las variables utilizadas en los procesos de modelizacién de este estudio. Algunas de
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ellas son indices elaborados a partir de sefiales espectrales de sensores remotos que solo se
pueden relacionar indirectamente con las caracteristicas del suelo. No obstante, mantenemos
esta denominacion para homogeneizar toda la informacion tratada en los andlisis de SIG y
tratamientos estadisticos. Estas variables se pueden estructurar en una serie de conjuntos de
datos, que son descritos en los siguientes bloques de variables (entre paréntesis y en negrita
figura el niimero de secuencia de cada variable):

1I.2.1. Variables topograéficas e hidrolégicas

Estas variables se han obtenido a partir del Modelo Digital del Terreno (DTM) de la
misiéon TERRA de la NASA, realizado con el sensor japonés ASTER (NASA — METI, 2013).
A partir de este DTM (1) se ha obtenido: Pendientes (2), utilizando el método de cambio
méximo en el valor de altitud respecto de los pixeles circundantes para cada pixel, con
valores expresados en grados de inclinacién (Burrough and McDonnell, 1998). La curva-
tura que se calcula de manera andloga al mapa de pendientes, pero mediante la segunda
derivada, expresdndose como la pendiente de la pendiente (Moore et al., 1991). La curva-
tura se puede descomponer (Zeverbergen and Thorne, 1987) en Curvatura del perfil (3),
que se calcula a partir de la direccién de maxima pendiente, y curvatura perpendicular
(4).Y la acumulacién de flujo (5) que representa el nimero de pixeles de la cuenca ver-
tiente a un pixel en particular (Tarboton et al., 1991). Indicar que la distribucién de esta
variable tiene una distribucion fuertemente sesgada a la derecha por lo que para la modeli-
zacion se ha utilizado su logaritmo.

111.2.2. Tipos de suelos y litologia

La informacién edafoldgica y litolgica procede de diferentes fuentes. Mapa de suelos
del proyecto LUCDEME (E. 1:100.000) (6) con la distribucién espacial de las unidades
taxondmicas clasificadas segun el Sistema FAO 1974, la mayoria de los poligonos del suelo
no identifican una unidad taxondmica sino una asociacién de dos o tres unidades. Ademads
el mapa de suelos cartografia la Fase Salina (7), identificada como areas cuya conductividad
eléctrica > 2 mmhos/cm Mapa de litologia (8) realizado a partir de los datos del Mapa Geo-
16gico Nacional 1:50.000 (MAGNA) del Instituto Geoldgico y Minero de Espafia (IGME),
cartografia geoldgica que ha sido reclasificada para obtener los valores litologicos, mediante
interpretacion de la leyenda de cada formacion geoldgica que aparece en la memoria que
acompafia a cada hoja del mapa

111.2.3. Variables climaticas

Las variables climdticas utilizadas son la capa de precipitacion (mm) (9) y la de tempera-
tura (°C) (10) para la zona de estudio, elaboradas por el Laboratorio de Biogeografia Infor-
matica (LBI, 2013) del Museo Nacional de Ciencias Naturales del CSIC y diversas variables
relacionadas con la radiacion solar.

La radiacién solar recibida por un punto en un momento depende de la posicién del sol
respecto a la superficie receptora que a su vez estd determinado por la latitud y el momento
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del afo. La cantidad de radiacién solar que recibe una superficie es sélo una porcién de
lo que recibiria fuera de la atmdsfera debido a la transmisividad de esta, influyendo solo
la proporcién de radiacion solar capaz de atravesarla (Rich et al., 1994). El célculo de la
radiacion se ha realizado para un afio completo, obteniéndose tres capas de informacién: La
radiacién solar directa (11)(Fu and Rich, 2000),es decir, la radiacién que la superficie recibe
directamente del sol, (12) la radiacion solar difusa (Fu and Rich, 2000), correspondiente a
la radiacién que alcanza un punto no directamente del sol sino de la proporcién que ha sido
dispersada por la atmdsfera. Finalmente se incluyé una tltima capa que representa la dura-
cion de la radiacion solar directa (13), indicada en horas de insolaciéon directa para cada uno
de los pixeles.

1I1.2.4. Variables complementarias obtenidas mediante Teledeteccion

Se han utilizado imégenes del satélite Landsat 5 para obtener informacion adicional,
mediante el uso de dos fechas (14/02/2009 y 24/07/2009). Estas imdgenes corresponden a
dos periodos estacionales diferentes del mismo afio, uno estival y otro invernal. De esta forma
se minimiza el posible sesgo estacional. Para cada periodo se estimé el Indice de Vegetacién
de Diferencia Normalizada (NDVI) (14 y 15, datos para invierno y verano, respectivamente).
Este indice permite determinar la cantidad, calidad y desarrollo de la vegetacién de acuerdo
con la medicidn de la intensidad de la radiacion de las longitudes de onda de la zona Roja (R)
e Infrarrojo Cercano (IRC) del espectro electromagnético que la vegetacion emite o refleja
(Townshend et al, 1985). Este indice aprovecha la diferencia de las caracteristicas espectrales
de estas dos bandas, donde las altas absorciones de pigmentos de clorofila en la banda Roja
contrastan con la alta reflectividad de los materiales vegetales de la banda IRC.

NDVI = (IRC — R)/(IRC + R)

Donde /RC es el valor de los pixeles en la banda del Infrarrojo Cercano (0,75-0,90 um)
y R el valor de los pixeles en la banda Roja (0,63-0,69 um).

También se han aplicado una serie de algoritmos sobre las imdgenes seleccionadas para
obtener indicadores mineralégicos (Sabins, 1981; Crosta et al., 2003), mediante combinacién
de las siguientes funciones estandarizadas «Clay Minerals» (minerales de arcilla, CMI) (16
y 19), «Ferrous Minerals» (minerales ferrosos, FMI) (17 y 20) y «Iron Oxide» (6xidos de
hierro, IOI) (18 y 21). Para cada una de las funciones se han realizado los cdlculos correspon-
dientes a la estacion de verano (Julio) e invierno (Febrero).

El primer indice (CMI) se deriva de la alta reflectancia de los minerales arcillosos al
infrarrojo medio (IRM, 1,55 a 1,75um) y baja al infrarrojo térmico préximo (TP, 2.09 a
2,35um), mientras que una roca no alterada tiene una reflectancia relativamente uniforme en
las dos longitudes de onda. El indice FMI se ha empleado para realzar dreas con alto conte-
nido ferroso (Dury, 1987), aplicando el mismo principio que en el caso anterior, en concreto
el cociente entre el intervalo de longitud de onda del infrarrojo medio (IRM, 1,55 a 1,75
pum), donde estos minerales ofrecen una gran reflectividad, y los del infrarrojo cercano (IRC,
0,75-0,90 um), con elevados niveles de absorcidn. Los minerales con contenido en 6xido de
hierro tienen valores elevados de reflectancia correspondientes al intervalo de longitud de
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ondas de la banda Roja (R, 0,63-0,69 um) y valores mds bajos de reflectancia en el intervalo
de longitud de la banda Azul (A,0,45-0,515 wm), mientras que una roca sin minerales de
este tipo registra valores semejantes en las bandas roja y azul. Mediante el indice 10I que
resulta del cociente de valores entre ambas bandas, pueden distinguirse rocas formadas por
minerales con cierto contenido en hierro, posiblemente afectadas por procesos de alteracién
hidrotermal. En el cdlculo de dichos indices se han empleado los siguientes algoritmos:

Indice de Minerales Arcillosos (CMI) = IRM / TP
Indice de Minerales Férreos (FMI) =IRM / IRC
Indice de Oxido de Hierro (I0)=R/A

Donde A es el valor de los pixeles en la banda Azul (0,45-0,515 pum); R, el valor de los
pixeles en la banda Roja (0,63-0,69 um); IRC, el valor de los pixeles en la banda del Infra-
rrojo Cercano (0,75-0,90 um); IRM, el valor de los pixeles en la banda del Infrarrojo Medio
(1,55-1,75 pm); TP, el valor de los pixeles en la banda del Térmico Préximo (2,09-2,35 um).

A continuacién (Tabla 1) se exponen los valores resumen de cada una de las variables
expuestas:

Tabla 1

DESCRIPCION DE LA REPRESENTATIVIDAD DE LOS VALORES DE LAS VARIABLES AMBIENTALES RASTER Y SU

ESTADISTICO DESCRIPTIVO CON EL CALCULO DEL RANGO, MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR

Id | Variable |Descripcion valores minimos | Descripcion valores maximos Rango Media Dfesv.
Estandar
(1) |DTM Altitud nivel mar Altitud absoluta 0-2057 612 +407
2) |Slp Superficies llanas Relieve escarpado 0-79 75 7,7
3) |[CuP Curvatura Concava Curvatura Convexa -1,6 0,008 +0,27
4) | CuPP Curvatura Convexa Curvatura Céncava -6 0,008 +041
(5) |FAc Baja Acumulacion de flujo Alta Acumulacion de flujo 0-17 16 +1.8
© |Pr Precipitacion minima Precipitacion mdxima 250 - 771 390 84
(10) | Tmp Bajas temperaturas Altas temperaturas 82-184 15,1 +2,07
(11) |RaDir Baja radiaci6n directa Alta radiacion directa 0,001-2258*| 136*| 0,12
(12) | RaDif Baja radiacion difusa Alta radiacion difusa 0083-0514*] 028*| 001
(13) |RaDur | Escasa duracion de radiacion | Elevada duracion de radiacion 40 - 4360 4,03 +0,27
(14) |NDVIfeb | Suelos artificiales - agua Abundante vegetacion -2 0,05 +0,19
(15) [NDVIjul | Suelos artificiales - agua Abundante vegetacion -2 0,03 +0,13
(16) |CMIfeb | Baja alteracion minerales CMI | Alta alteracién minerales CMI 0-35 121 +0,97
(17) |FMIfeb | Baja alteracion minerales FMI | Alta alteracién minerales FMI 0-3 0383 +0,75
(18) [IOIfeb | Baja alteracion minerales IOl | Alta alteracién minerales 101 0-15 031 +0,28
(19) [CMIjul | Baja alteracion minerales CMI | Alta alteracién minerales CMI 0-35 121 +0,92
(20) | FMIjul | Baja alteracion minerales FMI | Alta alteracién minerales FMI 0-3 0,95 0,76
(21) |IOIjul Baja alteracién minerales IOl | Alta alteracién minerales I01 0-15 0,39 +0,34
*RaDr y RaDi estdn escalados a 1/1000000 respecto a los valores originales. En la tabla estdn expresados en MWh/m?’.
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lIl.3. Modelos predictivos de estimacion del contenido de humedad para los valores de capaci-
dad de campo y punto de marchitez

Los procedimientos SIG se implementaron mediante ArcGIS v.10 (ESRI, 2013). A partir
de las coordenadas de las muestras de la base de datos se obtuvieron los valores de las 21
variables ambientales para pixeles de 400 m de resolucién. Debido a la naturaleza discreta de
las variables del bloque SL en los modelos propuestos existe un coeficiente para el efecto de
cada nivel de la clase, esto es para cada tipo desuelo o litologia. Por razones matematicas, los
niveles de una variable discreta se introducen en un modelo de regresién como un conjunto
de variables dummy. Asi, se crean tantas variables nuevas cémo niveles tiene la clase, asig-
nando el valor 1 a la variable que representa un nivel particular cuando la muestra en parti-
cular pertenece a ese nivel. Con ese sistema decodificacién y con la estructura de un modelo
de regresion, es preciso que exista un nivel de ‘referencia’, no necesariamente explicito en la
formulacién del modelo, en tanto que los coeficientes para el resto de las variables dummy
expresan el efecto respecto a esa clase de referencia.

Los valores de pF disponibles para cada punto fueron relacionados en una tabla con los
correspondientes a las variables ambientales seleccionadas. Dicha tabla se utilizé como input
para el lenguaje de andlisis estadistico ‘R’ (R Core Team, 2013), con el que se construyeron
modelos de regresion segun el procedimiento descrito mds adelante. Un modelo de regresién
en el que los predictores son capas de SIG puede representarse facilmente mediante dlgebra
de mapas ya que es una simple combinacién lineal de dichas capas.

La resolucion de pixel para los modelos fue de 400 m, por tratarse de una resolucién
espacial con cierto detalle y ser acorde con la modelizacion de estos valores a escala regio-
nal. Ademds, Pérez-Cutillas (2013) mostré que el uso de resoluciones inferiores no mejora
de manera sustancial la capacidad predictiva de los modelos. Para uniformizar dicha resolu-
cion, se realizé el cambio de tamafio de los pixeles originales para todas las capas utilizadas
como variables predictoras en los modelos de pF. Para las variables originalmente raster se
remuestred por interpolacion bilineal (Kidner et al., 1999), salvo en el caso de las variables
climdticas de temperatura y precipitacion, que se han introducido en los modelos en una sola
resolucién con su tamaiio original de 850 m. En el caso de las capas vectoriales los poligo-
nos fueron remuestreados a raster con una resolucion de 400 m, de tal forma que un pixel es
siempre asignado al poligono que cubre mayor superficie dentro del mismo. En la Figura 3 se
esquematiza el proceso completo. Los datos analiticos del potencial de succién corresponden
a los 307 perfiles de muestreo del proyecto LUCDEME en la zona de estudio.

Para obtener el modelo de pF en funcién de las variables ambientales se aplicé la
regresion lineal paso a paso hacia adelante (forward stepwise) utilizando el Criterio de
Informacién de Akaike (AIC). El AIC fue desarrollado por Hirotsugu Akaike (1974). El
método ofrece una medida relativa de la pérdida de informacién cuando un determinado
modelo es utilizado para describir la realidad, de modo que finalmente permite seleccio-
nar el modelo que mds se ajusta a los datos reales. Matematicamente se puede demostrar
que AIC mide la distancia entre el modelo ajustado y el modelo perfecto que representa
exactamente la realidad, incluso aunque este modelo perfecto no nos sea nunca cono-
cido. De esta forma, entre dos modelos ajustados a los mismos datos es preferible aquél
cuyo valor de AIC es menor porque estd mds cercano al modelo perfecto o ideal. Hay
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que sefialar que un pequefio descenso en los valores calculados en el AIC representa una
mejora importante en lacalidad del modelo. El AIC se expresa de la siguiente manera:

AIC = 2k - 2In(L)

Figura 3
PLANTEAMIENTO METODOLOGICO DELANALISIS SIG Y ESTADISTICO PARA LA ESTIMACION
DEL POTENCIAL HIDRICOApF 2,5 Y pF 4,2

Variables
Continuas —
pF42
= 5IG

pF2S

Donde £ es el nimero de pardmetros en el modelo, y L, el valor mdximo de la funcién de
verosimilitud para el modelo estimado. Aplicado a un proceso de seleccion de modelos paso a
paso, de manera resumida, la mecénica es la siguiente. En primer lugar se ajustan modelos con
una sola variable, seleccionando entre todos ellos el modelo con el AIC mds bajo, y a partir de
él se construye una bateria de modelos de dos variables. De estas dos variables una es fija, que
se selecciond en el primer paso, mientras que la segunda proviene del subconjunto formado por
el resto de las variables. Es decir, se construyen todos los modelos de 2 variables que incluyan
como variable la seleccionada en el primer paso. De entre todos ellos se selecciona como mejor
modelo aquél con AIC mads bajo. Se sigue sucesivamente el proceso con 3, 4, etc. variables
hasta que el AIC de un modelo con n+1/ variables es superior al modelo con n variables. En este
sentido el proceso de seleccion de variables es el cldsico de paso a paso hacia delante (forward
stepwise), pero el criterio para afiadir variables estd basado en AIC.

Como la respuesta frente a las variables cuantitativas puede ser no lineal, para todas ellas se
utiliz6 en los modelos términos cuadraticos. Por ejemplo, para la precipitacién no se incluy6 en
la construccion de los modelos sélo la variable precipitacion sino también su cuadratica preci-
pitacion®. De esta forma el modelo puede ajustar facilmente diversas formas curvas.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
IV.1. Modelizacion de los valores de pF mediante variables ambientales a escala regional

El mejor modelo predictivo para el contenido de agua en el suelo a valores de capacidad
de campo (pF 2,5) generado por el procedimiento descrito y de acuerdo con los valores de
AIC obtenidos para cada combinacién de variables, se describe en la siguiente formula (los
acrénimos de los modelos se describen en la Tabla 1):

Modelo pF 2,5 = [DTM + FAc? + RaDi + RaDr + RaDuw’ + FMI st NDVI + FSLu]
A continuacién se muestra el mejor modelo obtenido para los valores del punto de mar-
chitez (pF 4,2):

Modelo pF 4,2 = [DTM + DTM? + CuP+CuP? + FA¢® + Tmp? + Pr* + RaDi + RaDr +
NDVI,,+ LM + FSLu]

Los modelos obtenidos muestran unos coeficiente de determinacién dispares, R?>= 0,15
para el pF 2,5 y R?>= 0,31 para el pF 4,2. Los coeficientes y sus errores estdndar calculados
para cada una de las variables cuantitativas se muestran en la Tabla 2, mientras que los coefi-
cientes para los diferentes niveles de las variables discreta aparecen indicados en la Tabla 3.

Tabla 2

VARIABLES Y COEFICIENTES OBTENIDOS EN LA MODELIZACION DE LOS pF 2,5 Y pF 4,2.

pF25 pF42
Variable Estimate Std. Error Estimate Std.Error

(Intercept) 2,96E+05 1,02E+05 1,08E+05 7, 06E+04
DTM 3,69E+01 1,21E+01 4 A5E+01 1,60E+01
DTM? --- -1,72E-02 6,24E-03
CuP - 4 85E+04 1,74E+04
CuP? - -2 AOE+05 1,24E+05
FAc¢? 8,06E+01 4 23E+01 6,96E+01 3,37E+01
Tmp? --- 1 46E+02 7,53E+01
Pr? - 1,18E-01 3,94E-02
RaDi -1,16E+06 4,14E+05 -6,26E+05 2,66E+05
RaDr 1,86E+04 9.82E+03 1,15E+04 7,84E+03
RaDu? 1,10E+03 743E+02 - -

FMlifeb -3,21E+03 1,18E+03 - -

NDVI, 1,37E+04 475E+03 1,22E+04 3,72E+03
SPLu 3 43E+03 1 40E+03 2,30E+03 1,09E+03
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Tabla 3

COEFICIENTES OBTENIDOS EN EL PROCESO DE MODELIZACION DE LOS NIVELES DE pF 2,5Y
DF 4,2 PARA LAS DIFERENTES CATEGORIAS DE LA VARIABLE DISCRETA ‘LITOLOGIAMAGNA' (LM).
RELACION DE CLASES Y CODIGOS POR MUESTRA: ARCILLAS = 12; ARENISCAS= 14; CALIZAS =
16; COLUVIOS = 17; CONGLOMERADO= 18; CUATERNARIO INDIFERENCIADO= 19; DOLOMIAS= 20;

MARGAS= 23; KEUPER= 25; METAMORFICO-SILICEO= 26

pF 4.2

Variable Estimate Std.Error
LM_12 -2,54E+03 2,09E+03
LM_14 -1,05E+03 2,89E+03
LM_16 -2,74E+03 1,30E+03
LM_17 -4 28E+03 1,75E+03
LM_18 -3,32E+03 1,97E+03
LM_19 -3,05E+03 1,48E+03
LM_20 221E+03 2,61E+03
LM_23 -1,10E+03 1,58E+03
LM_25 -1,13E+03 2,65E+03
LM_26 -7 42E+03 1,31E+03

La Figura 4 muestra la representacion espacial para la estimacion del contenido de agua en
el suelo a valores de pF 2,5 y pF 4,2 con las variables y coeficientes obtenidos en el modelo.

CAPAS RASTER DE LA ESTIMACION DEL POTENCIAL DE SUCCION (pF 2,5 Y pF 4,2) PARA LA

Figura 4

RESOLUCION 400 M (PIXEL) ELABORADA MEDIANTE VARIABLES AMBIENTALES. EXPRESADA EN
% DEL CONTENIDO GRAVIMETRICO DE AGUA EN EL SUELO, EN TONOS OSCUROS LOS VALORES
MAS ALTOS Y EN TONOS CLARO LOS MAS BAJOS

oot
5 g o pewte

o corpadn.

Hm
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IV.2. Influencia y efecto de las variables ambientales en los modelos de pF

Para conocer cudl es el efecto que ejercen las distintas variables en los modelos de
estimacién de los valores de pF se puede obtener una visién de conjunto observando los
coeficientes del modelo (Tablas 2 y 3). Los efectos analizados se basan en las repercu-
siones que producen las variables sobre los distintos modelos a partir de los coeficientes
obtenidos en los procesos de modelizacion. Un signo positivo (+) en estos valores significa
que el efecto de la variable aumenta el agua retenida por el suelo a determinado pF mien-
tras que los signos (-) producen el efecto contrario. No obstante esta simple regla puede
no ser vdlida para aquellas variables que entran en el modelo en forma cuadritica, ya que,
por denotar curvatura que puede incluir maximos o minimos que deben ser representadas
graficamente. Esta representacion ayuda a comprender cudl es la respuesta, a cambios en
las variables ambientales, del contenido de agua del suelo a una succién determinada.

Antes de analizar el efecto de las variables, merece resefiar las desigualdades encontradas
entre los dos modelos. De hecho, resultan importantes las diferencias apreciadas respecto al
nimero de variables que componen los modelos, en particular el modelo a pF 4,2, mas com-
plejo y con mayor predictivo que el modelo a pF 2,5. La mayor incertidumbre del modelo
que describe la Capacidad de Campo puede deberse a la menor precisién que ofrecen los
procesos de medida a menor tension (Richards, 1947).

La discusién del efecto de las variables sobre los pF es enormemente interesante por
las conclusiones que se pueden extraer de las distintas implicaciones que ejercen los patro-
nes ecoldgicos en su distribucion y variabilidad espacial. En la realizacion de este andlisis
se ha agrupado las variables en los bloques descritos en la metodologia, adoptando igual-
mente un tratamiento diferente individualizado para la informacién del bloque SL, por su
condicién cualitativa. Las variables del bloque TG que aparecen en el modelo pF 2,5 son
[DTM] y [FAc]. En el primer caso observamos cdmo el aumento de la altitud aparece rela-
cionado con un crecimiento de los valores de humedad del suelo a Capacidad de Campo.
[FAc] se presenta con valores cuadriticos, con un incremento progresivo en los valores
estimados de humedad del suelo a pF 2,5 en las 4reas con altos valores de acumulacion de
flujo (Fig. 5). Para el modelo de pF 4,2 se repiten los efectos de manera similar para estas
variables, con la diferencia de [DTM] se encuentra en el modelo en forma cuadratica, lo
que da lugar a que altitudes superiores a 1300 m la tendencia creciente en la estimacion
del pF se invierta y disminuya (Fig.6). El modelo a pF 4,2 incluye la curvatura del perfil
de maxima pendiente [CuP], haciéndolo de forma no lineal, con un aumento del contenido
de humedad en las dreas de curvatura convexa y disminuyendo en las dreas cdncavas. Esta
influencia en los modelos de los valores topograficos coinciden con los resultados obteni-
dos en otros trabajos (Poggio et al., 2010), segtin los cuales, los pardmetros derivados del
DTM demostraron su utilidad como informacién auxiliar en la prediccion de los valores de
capacidad de agua disponible en multiples extensiones espaciales.

En el bloque C, solo las variables [Pr] y [Tmp] participan en el modelo pF 4,2. Su efecto
es similar y actdan del mismo modo, aumentando el contenido de humedad a mayor tempera-
tura y precipitacion. Respecto a la radiacién, [RaDi] y [RaDr] muestran un comportamiento
similar en los dos modelos de pF: en el caso de la radiacion difusa el efecto es decreciente
conforme aumentan los valores radiacion, mientras que para la radiacién directa el efecto
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se amplia. La variable [RaDu] solo aparece en el modelo pF 2,5, actuando con un efecto no
lineal produciendo un incremento del contenido de humedad a pF 2,5 a medida que aumen-
tan las horas de insolacion.

Figuras 5y 6
REPRESENTACION DE LAACUMULACION DE FLUJO (FAC) EN EL MODELO DE ESTIMACION DEL pF 2,5 (IZQUIERDA)
Y DE LAALTITUD (DTM) EN EL MODELO DE ESTIMACION DEL pF 4,2 (DERECHA), EXPRESADOS POR EL EFECTO
PRODUCIDO EN LApF Y LOS VALORES PREDICTORES DEL MODELO

Finalmente, el bloque RS solo aparece presente con [IOI ] para el modelo de pF 2,5y
[NDVI, ] para los dos modelos de pF'. Respecto al indice mineraldgico, los efectos se tradu-
cen en un descenso de los valores del pF 2,5 conforme aumentan los niveles de alteracién
mineraldgica para los elementos detectados en estos niveles del espectro electromagnético.
Para [NDVIjul], los efectos son similares para los dos modelos, observandose un aumento
de los niveles estimados de pF a medida que aumentan los valores del indice de vegetacién
(Figuras 7 y 8).Esta informacion resulta bastante consistente, generando poco sesgo en el
tipo de ecosistema asociado a la actividad vegetal, que es lo que realmente representa dicha
variable, mostrando una conexion entre desarrollo vegetativo y capacidad de agua disponible
en el suelo (Todoroff et al., 2010).

La interpretacion de las variables cualitativas y sus efectos en los pF se muestran en
la figura 9. La fase salina de los datos LUCDEME [SPLu], se presenta como una variable
cualitativa que contiene una informacién booleana, en la que la asignacién del valor 1 o 0
a la porcion delimitada por cada poligono expresa la presencia o ausencia de salinidad. Por
su parte, siguiendo los criterios metodolégicos expresados anteriormente, los efectos de las
categorias de la variable Litologia [LM] han sido evaluados con referencia a la clase ‘Alu-
vial’. Las superficies en Fase Salina [SPLu] presentan un aumento de los valores para los dos
modelos de pF, siendo la Unica variable cualitativa que afecta al pF' 2,5. En el modelo pF 4,2
la variable [LM] actia casi en la totalidad de sus categorias con un efecto negativo en el pF’
respecto al nivel de referencia ‘Aluvial’, en tanto que las clases ‘Coluvios’ y ‘Metamorfico —
Siliceo’ alcanzan unos valores mds extremos. Solo la categoria ‘Dolomias’, y de manera muy
débil, muestra un efecto positivo.
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Figuras 7y 8

REPRESENTACION DEL INDICE DE VEGETACION (NDVI,,) EN LOS MODELOS DE ESTIMACION DEL pF 2,5

(IZQUIERDA) Y DEL pF 4,2 (DERECHA), EN RELACION CON EL EFECTO PRODUCIDO
EN LApF Y LOS VALORES PREDICTORES DEL MODELO
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HISTOGRAMA DE LOS VALORES DE RECLASIFICACION DE LAS PRINCIPALES CLASES DE LA VARIABLE LITOLOGIA
(LM), EXPRESADOS POR EL EFECTO PRODUCIDO EN EL pF Y LOS VALORES PREDICTORES DEL MODELO
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V. CONCLUSIONES

Los modelos de contenido de humedad del suelo a distintos pF difieren estructural-
mente, sugiriendo que los procesos ambientales que determinan la capacidad de retencién
de humedad del suelo a distintos pF son, al menos parcialmente, diferentes en uno u otro

caso. Estos resultados muestran una menor complejidad del modelo pF 2,5, respecto al
modelo de pF 4,2.
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Para el modelo de pF 4,2, las variables que estdn mejor representadas se encuentran en
los bloques [TG] y [C].Los efectos descritos por DTM, CuP y FAc a nivel del Punto de Mar-
chitez estan asociados a un incremento de los pF' en zonas de elevada altitud (hasta los 1500
m), en superficies concavas y en areas de drenaje de mayor entidad.

También es significativo el efecto del NDVL ., que participa en los dos modelos de pF,
mostrando un aumento de los valores de pF en zonas de mayor vegetacion, causado por la
relacién entre materia orgdnica y vegetacion con la capacidad de retenciéon de humedad del
suelo.

Por ultimo, para nuestros resultados, se puede afirmar que la informacién aportada por
teledeteccion ha permitido mejorar los modelos, por lo que el uso de datos obtenidos por sen-
sores remotos puede ser recomendable en combinacién con el resto de variables ambientales.
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